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基于内存计算的钢铁价格预测算法研究 

朱靖翔 张 滨 乐嘉锦 

(东华大学计算机科学与技术学院 上海 201620) 

摘 要 由于钢铁价格具有非线性和因子难以确定的特点，在数据挖掘预测分析时，传统的预测方法只能对钢铁价格 

进行小数据量的分析，这将导致预测精度低、速度慢、效率低下。随着大数据的深入研究，内存计算技术成为研 究热 

点，用户对实时数据处理技术的需求越来越大。因此，在钢铁价格预测模型中，引入 内存计算技术，提 出基于内存计算 

的 LM-BP神经网络预测算法，利用 2002年到 2010年的钢铁价格、产量、库存 、GDP等数据建立预测模型。最后 ，仿 

真实验结果表明，基于内存计算的预测模型算法不仅速度快，而且精度高。 
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Abstract Because the steel price is nonlinear and its factor is difficult to be determined。in the forecast analysis，the 

tranditional method can only analyze the steel price with small amount of data．which leads to low accuracy of predection 

and the slow speed．In the big data era，memory computing in recent years has been a reseaeh hotpoint，and the requre— 

ment for timely data processing gets larger and larger．Based on the memory computing，the steel prices，production，in— 

ventory，and GDP data from 2002 to 2010，were used to build the prediction model，Bayessan forcasting model，ARMA 

mode1．support vector machine modeI and BP neural network mode1 to forecast the stee1 prices．The simulation results 

show that the prediction model based on the memory not only has fast speed and high accuracy，but also SHOWS the 

prices real timely．It provides a strong basis for enterprises to make decision on market reaction． 

Keywords Big data，In-memory computing，Bayes，ARMA，Neural networks 

钢铁生产在国民经济中具有举足轻重的地位 ，是社会发 

展的重要物质保障。中国近 5O年来在钢铁行业有着突飞猛 

进的发展。钢铁价格的波动对国民经济以及相关行业带来深 

远的影响。导致钢铁价格波动的因素有很多，既有来 自宏观 

经济的影响，又有生产成本、供求关系、国际贸易、国家政策等 

诸多因素。因此，钢铁价格的预测是当前国内外数据挖掘、机 

器学习应用研究的热点。目前，对钢铁价格预测研究的算法 

主要有线性回归法、小波分解算法、支持向量机法、聚类分析 

法等。 

在大数据时代，一个好的预测方法可以为决策者提供强 

有力的决策依据。其不仅可 以准确地预测价格的走势，还可 

以预测顾客对商品的需求，从而让生产者有效地安排生产、减 

少企业的库存、合理安排物流、提高企业的生产效率、提高顾 

客对企业的满意程度、综合提高企业的竞争力。目前用于预 

测的方法有很多，主要的预测方法有 ：移动平均预测法、指数 

平滑预测法、趋势外推预测法、回归预测法、灰色预测法、移动 

自回归预测法(ARIMA)⋯4]、机器学习法ll5]。但是目前的研究 

工作比较局限于小数据量的预测 ，在大数据时代，如何有效地 

利用大数据进行预测有极其重要的意义，这样不仅使得原始 

数据更有说服力，而且可以使得预测更加精准。重要的是 ，如 

果运算的速度足够快 ，那么我们就可以使预测的即时数据进 

行实时展现，以为决策者提供最有力的数据支撑，从而大大提 

高生产效率。 

1 相关工作 

1．1 内存计算 

数据库奠基人 Jim Gray曾于 2006年预言 ：“磁带已经死 

了，磁盘已经落伍，闪存成为新存储，内存局部性才是王道”， 

随着硬件成本的不断降低，如今这一预言已经成为现实。内 

存计算在软硬件系统协同配置的环境下 ，高效地将数据库以 

及数据仓库全部放在内存中进行计算 ，这样有效地减少了磁 

盘的 I／O。内存计算采用了高效的并行计算技术以及基于内 

存的数据的读取、处理以及压缩技术，同时支持数据的行式存 

储以及列式存储。内存计算利用虚拟的数据进行建模，在内 

存中直接调用有效数据进行分析，减少了数据的冗余，采用系 

统内置的计算引擎，直接在内存中进行计算，优化了应用层和 

本文受“核高基”国家科技重大专项(2010ZX01042—001—003—004)资助。 
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数据层之间的数据交互，大大提高了系统的效率。内存计算 

使得数据的计算速度呈几何级的增长，从而使对海量数据进 

行实时的分析成为可能 ]。 

HANA(Hi 一Performance Analytic Appliance)是 SAP 

公司开发的一款内存(in-memory)数据库管理系统。HANA 

不是一个数据仓库，而是一个基于“列式存储”及“内存计算技 

术”的软硬件结合体的工作平 台l1]。其通过高效的列式存储 

方式提高数据的压缩效率和存储性能，减少了数据的冗余I2]。 

用户可以在 HANA平台上运用内置的分析工具构建各种分 

析模型，比如构建数据仓库、报表、仪表盘等，通过直接处理在 

服务器主存储器上的大量实时数据获得分析和交易的即时结 

果，从而实现对海量数据的实时分析。HANA的内存数据库 

(SAP In-Memory Database，IMDB)是其重要组成部分，包括 

数据库服务器(In-Memory Database Server)、建模工具(Stu— 

dio)和客户端工具(ODBO、JDBC、ODBC、SQLDBC等)。HA— 

NA的计算引擎(Computing Engine)是其核心，负责解析并处 

理对大量数据 的各类 CRUDQ操作，支持 SQL和 MDX语 

句、SAP和 non-SAP 数据。SAP HANA非凡的可扩展性和 

强大的并行计算能力，使得原来需要长时间运行的运营和分 

析报表将最大程度地实时展现，不再干扰和阻碍其他用户的 

操作 ，这将大幅提高企业的生产力和业务效率l3]。 

1．2 预测模型与算法 

目前用于预测的方法有很多 ，主要的预测方法有：(1) 

Bayes预测；(2)时间序列；(3)神经网络模型。 

1．2．1 Bayes 

贝叶斯预测模型是运用贝叶斯统计进行的一种预测。贝 

叶斯统计不同于一般的统计方法，其不仅利用了模型信息和 

数据信息，而且充分利用了先验信息。托马斯 ·贝叶斯 

(Thomas Bayes)的统计预测方法是一种以动态模型为研究对 

象的时间序列预测方法 。在做统计推断时，一般模式是： 

先验信息十总体分布信息+样本信息一后验分布信息 

可以看出贝叶斯模型不仅利用了前期的数据信息，还加 

入了决策者的经验和判断等信息，并将客观因素和主观因素 

结合起来 ，对异常情况的发生具有较大的灵活性。 

1．2．2 时间序列 

时间序列是以时间顺序记录的一系列数据。因为时间单 

位不同，在一年中记录的数据频次不同。通常以年、季度、月 

记录的数据，在一年的时间里出现的次数不多，成为低频数 

据；以周、日等记录的数据为高频数据；日内记录的数据，如分 

钟或小时，为超高频数据。对不同类型的数据探讨其规律时， 

采用的方法和模型不尽相同。一般来说，时间序列可以写成 

下面的形式： 

数据=模型+误差 

ARMA模型 

ARMA模型是 由美 国学者博克斯(George Box)和英国 

统计学家詹金斯(Gwilym Jenkins)共同建立的，简称 B—J法 ， 

是一种随机时间序列预测方法。它将预测对象随时间变化形 

成的序列看做一个随机序列。也就是说，除纯偶然原因引起 

的个别序列值外，时间序列是依赖于时间 t的一组随机变量。 

其中，单个序列值的出现具有不确定性 ，但是整个序列的变化 

呈现一定的规律性。B—J方法的基本思想是，这一串随时间 

变化而又相互关联的数字序列，可以用相应的数学模型近似 

描述。通过对相应数学模型的分析研究，能更本质地认识这 

些动态数据的内在结构和复杂特性，从而达到最小方差意义 

下的最佳预测。 

ARMA模型有 3种基本类型：自回归(Auto-regressive， 

AR)模型、移动平均(Moving Average，MA)模型以及 自回归 

移动平均(Auto-regressive Moving Average，ARMA)模型。 

1．2．3 BP神 经 网络 

BP网络是一种多层前馈型神经网络，其神经元的传递是 

S型函数 ，输出量为 0到 1之间的连续量，它可以实现从输入 

函数到输出的任意非线性映射。由于权值的调整采用反响传 

播学 习方法，因此也常称其 为 BP网络 (Back Propagation 

Network)[“]。图 1为 BP神经元模型。 

P 

input Neuron with bias 

a= w p+b) 

图 1 BP神经元模型 

2 基于内存计算的LM—BP神经网络预测算法 

钢铁价格由于存在很强的不确定性，既受宏观层面的影 

响，比如国家的政策、全球经济大环境、生产的成本、资源状况 

等，也受到微观层面的影响，比如供求关系、企业调价、库存状 

况等因素。综合宏观层面以及微观层面的影响，结合现有的 

数据，基于内存计算的钢铁价格预测算法选出人民币美元汇 

率、国民生产总值(GDP)、进 口总量 、国民消费总值、铁矿石成 

本价，这 5个影响钢铁价格的主要因素作为 LM-BP神经网络 

模型的输入层进行分析预测。 

2．1 隐含层节点数的选择 

隐含层节点数直接影响网络结构模型效果的好坏。因 

此，在 BP网络中，隐含层节点数的选择非常重要。如果隐含 

层的结点数太少，网络模型则不能达到必要的学习效果和预 

测的精度r8]。如果隐含层节点数过多，不仅会大大增加网络 

结构的复杂性，网络在学习过程中更易陷入局部极小点，而且 

会使网络模型的训练速度变慢 ]。为了尽可能地避免网络模 

型在训练时出现“过拟合”的现象，保证网络模型有着足够高 

的精度和泛化能力，确定隐含层节点数的最基本原则是：在满 

足精度要求的前提下取尽可能少的隐含节点数=6]。 

Gorman定理：s=log2N(S：隐含结点数，N：模式数)； 

Kolmogorov定理：S一2n+1(S：隐含结点数， ：输入层结 

点数)。 

输入层节点数为 5，我们选取隐含层节点数为 1 1。 

2．2 数据的标准化 

由于该预测模型中输入层为国民生产总值、进 口总量、库 

存量和国民消费总值、铁矿石成本价，其单位分别是亿元、万 

吨、万吨、亿元和元，其计量单位以及数量级都不相同，用原始 

数据作为输入向量会有较大数值差别的特征值，会使网络模 

型难以收敛，从而严重影响预测的效果。因此我们有必要对 

输入的数据进行归一化处理。标准化方法是对原始数据进行 

线性变换。设 A～和 A一 分别为属性 的最小值和最大值， 

将 x的一个原始值x通过标准化映射成在区问[o，1]中的值 

y，其公式为： 
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Y一(X—A )／(A 一Amm) (1) 

式 中，X为原始数据，y为归一化以后的数据。 

至此，BP神经网络预测模型确定为 5×11 x 1的结构 。 

按照 BP网络的一般设计原则，中间层神经元的传递函数为 S 

型正切函数。由于输出已经被归一化到区间[O，1]中，因此，输 

入层神经元的传递函数可以设定为 S型对数函数。 

S型函数具有非线性放大系数功能，可以把输入从负无 

穷大到正无穷大的信号，变换成一1到 l之间的输 出。对较大 

的输入信号，放大系数较小；而对较小的输入信号，放大系数 

则较大。采用 S型激活函数可以处理和逼近非线性输入／输 

出关系。 

2．3 基于内存计算的 LM算法 

标准的 BP神经网络的算法有着收敛速度慢、学习速率 

不易确定的缺点。目前常用的优化算法有变速率算法、附加 

动量算法、共轭梯度算法、高斯一牛顿算法、Levenberg-Mar— 

quardt算法(简称 LM算法)等，其中LM 算法是这些算法中 

收敛速度最快、鲁棒性最好的口 。LM 算法能够根据迭代的 

结果动态地调整阻尼因子来动态地调整迭代的收敛方向，可 

使每次的迭代误差函数值都有所下降嘲。但是 LM算法的运 

算量大，对内存的要求极高，如果在样本的数据量非常大运算 

非常复杂的情况下 ，用 LM 算法进行训练，效果很差，所 以 

LM算法在以往的实际应用中并没有普及。随着内存计算的 

发展，HANA可以很好地克服 LM 算法对 内存要求高的问 

题。因此，本实验中 BP神经 网络我们采用 LM 的算法进行 

训练。 

算法的具体描述 ： 

评价函数 E(口)一∑ (n) 

1)“< 一 10一 ，＆(O)一口o 

2)计算∑(n) 
] 

3)计算 Jacobian矩阵 J一[ ] 
“ 1 

4)“(是+1)一n(奄)1[ + 1] J 厂(口( )) 

5)计算 E(n(是+1)) 

6)如果 E(n(最+1))>E(a(是))，则／2-~-,u×10，转到 4) 

7)如果E(n(尼+1))<误差指标，则计算成功，算法结束 

8) X0．1 

9)n(是)一a(k+1)，转到 2) 

自此 ，BP神经网络价格预测模型构造完毕。用已经导入 

到 HANA中的相关数据作为输入值，不断地训练初始神经 

网络，通过不断地调整权值以及阈值，来不断地提高预测模型 

预测的效果，直到训练的精度达到规定的要求。最后将模型 

所得预测值和准备好的测试数据作比较 ，检验预测的精度是 

否达到预期。图 2为 BP网络实现流程图。 

初始化 

设定输入变量和期望输出 

次数c设定学习 
、 、 — ／  

f YES 

计算各层输出 

计算备层误差 

修正权值和阈值 

计算误差指标 

图 2 BP网络实现流程 

算法实现步骤如算法 1所示。 

算法 1 LM-BP神经网络 

输入：汇率 GDP，进口总量，国民消费总值，铁矿石成本价 

输出：钢铁预测价格 

1．u=0．1，B— l0，k=0； 

2． d。(k)一 (d1(k)，d2(k)，⋯ 。d (k)) ，x(k)一 ( 1(k)， 2(k)，⋯ ， 

X (k))； 

3．E(xk)一 
k
曼
= l喜( )_yo(k))。； 

5．Jacobian MATRIX J(e(X ))； 

6．△x一一[JK(x)J(x)4- I] J(x)e(x) 

7．IF E(xk)<￡，THEN GOTO 9 

EI E 

E(xk+ )： 

8．IF E(xk+1)<E(Kk)，THEN x + 

X + 一Xk+Ax．u=u／~．k—k+l 

RETURN Z， 

ELSE x ／／即下次迭代的]acobian矩阵不变 

u— u·B，k— k+ 1， 

IF k—M THEN GOT()9 

ELSE GOTO 6； 

9．END 

3 实验 

3．1 实验设 置 

本实验所用服务器的配置为戴尔 PowerEdge R910，CPU 

为 4颗 Xeon 8核 E7520，内存 256G，操作系统为 SUSE Linux 

Enterprise Server 11 SP1，内存计算数据库引擎采用 HANA 

SERVER 1．006。实验数据采用 2002年 1月至 2010年 8月 

的热轧钢价格基础数据 ，如表 1所列。 

表 1 2002年 1月至 2010年8月的热轧钢数据 

3．2 结果与分析 

因为现实中的数据含有噪音和不完整性 ，需要对其进行 

处理 ，检测异常数据。而在 BP神经网络中一般是需要通过 

数据的归一化处理 ，使输入／出数据落在神经元激活函数较大 

的区域，以提高预测精度和收敛速度。一般是将输入数据限 

制在[O，1]之间，但是考虑到 0和 1都是神经网络中响应函数 

的上下极限值 ，不宜作为输入、输出的实际中使用 ，本文在实 

际的实验中采用式(1)对数据进行了归一化处理。 

选择钢铁价格为研究对象，将 2002年、2006年和 2008 



年 12个月的实际钢铁价格输入 LM-BP网络，2005年、2007 

年和 2009年钢铁价格作为训练样本的期望值。训练结果如 

图 3和表 2所示 。由图 3可知，在经过 6次迭代之后，数据呈 

现快速收敛。 

_ ● _ ● _ 

。

＼ · 
＼ 

＼ 
- _ ● ‘ } 

图 3 LM-BP网络算法训练示意图 

表 2 归一化后 2002年 1月至 2010年 8月的热轧钢数据 

3．2．1 数据 处理 性能对比 

数据量变化下对算法验证 

通过对比分析实验发现，当样本数量增加 时，与标准的 

BP神经网络实验相比较 ，使用 LM 算法的 BP神经网络执行 

速度优化提升很明显 ，精度也有显著提高。在 1年的样本数 

据下，使用 LM 算法的 BP神经网络实验比标准 BP神经网络 

实验在时间上减少 27．6 ，精度上提升 23．4 ，在 1O年的样 

本数据下，使用 LM算法的BP神经网络实验比标准 BP神经 

网络实验在时间上减少 37．5％，精准度上提升 31．2 。 

3．2．2 准确 率对比 

算法在传统数据库与当前内存数据库 HANA中的对比 

验证预测结果最后 100日的平均绝对误差曲线如图 4所示。 

咄 

韶 

图4 预测结果最后 i00日的平均绝对误差曲线 

通过对 比实验分析发现，使用 LM算法的 LMBP-HANA 

原型系统执行速度优化明显 ，同样是 1O年的钢铁价格数据， 

在HANA环境下用 LM算法进行训练，速度有着明显的优 

化，很好地克服了 LM 算法运算复杂、对内存要求高的问题。 

LMB HANA原型系统比 DBMS系统平均执行的时间降低 

43．8 ，精度提高 34．5 。 

结束语 钢铁的价格变化波动不定，传统的预测方法仅 

仅能够对少量的数据进行预测分析。本文采用了基于内存计 

算的LM-BP神经网络预测算法，建立了新的预测模型，对 

2002年到 2010年的钢铁的数据进行预测分析。实验结果表 

明，内存计算很好地解决了该算法运算量大、时间复杂度高的 

不足，可以有效地预测钢铁的价格走势，不仅比传统的预测方 

法速度更快，而且精度更高，具有很好的应用前景。 
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